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1. INTRODUCCIO´N
La medicio´n de ı´ndices de madurez de forma no invasiva es un a´rea altamente estudia-
da ya que esta´ es una excelente herramieta para controlar la calidad de los productos
agricolas, Saranwong presento´ resultados aceptables para la caracterizacio´n de la ma-
durez de mango de forma objetiva mediante el conteo de las lenticelas, sin embargo
este me´todo solo puede ser aplicado a mangos [1]. La espectroscopia de infrarrojo cer-
cano (Near Infrared Spectroscopy NIRS) ha sido usada para la evaluacio´n de la calidad
de diversas frutas frescas tales como peras, mandarinas, manzanas, aguacates y kiwis
[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7]. Y estudios previos han mostrado que la NIRS es una te´cnica que
promete calcular los grados BRIX (cociente total de sacarosa disuelta en un liquido) y
la materia seca para evaluar la calidad del mango sin dan˜arlo [1].
En el caso particular del aguacate, su calidad se determina en base a ı´ndices emp´ıricos
como son el conteo de los d´ıas despue´s de la floracio´n, verificacio´n del color o recurrir a
presionar la fruta con los dedos para determinar el estado de maduracio´n; lo que conlleva
a imprecisiones o dan˜o de la fruta. Los ı´ndices objetivos son la determinacio´n de materia
seca y cantidad de aceite, ambos destructivos, adema´s la medicio´n de cantidad de aceite
es muy costosa.
La viabilidad de la espectrometr´ıa NIR como me´todo alternativo ra´pido y no destructi-
vo para la determinacio´n de la etapa de madurez de aguacates Hass se probo´ en varios
huertos durante 1996 [8]; la espectrometr´ıa NIR debe ser considerada como un me´to-
do alternativo para la determinacio´n de la madurez del aguacate [5]. Como se puede
observar, desde los noventa se viene trabajando en la tarea de resolver el problema
de la determinacio´n de la calidad de los frutos y vegetales con me´todos no invasivos
[2, 5, 8, 9, 10], sin embargo las te´cnicas que han presentado buenos resultados son cos-
tosas y de dif´ıcil acceso para los pequen˜os y medianos productores. Por eso se deben
seguir buscando me´todos efectivos que reduzcan los costos y aumenten la efectividad.
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A nivel mundial se han desarrollado estudios para la determinacio´n de la calidad del
aguacate obteniendo excelentes resultados como es el trabajo desarrollado por Den-
nis Girod de la Universidad Laval de Canada´ usando ima´genes Hiperespectrales, sin
embargo esta te´cnica es demasiado costosa dado el equipo requerido y la cantidad de
informacio´n que genera, lo que implica mayor costo computacional. En Colombia, es-
tos me´todos han sido poco implementados, ya que algunas empresas los desconocen
o au´n no han tenido oportunidad de implementarlos debido a los costos que tendr´ıan
que asumir. Por lo cual se desea desarrollar una metodolog´ıa fa´cil y pra´ctica para los
productores de nuestro pa´ıs, especialmente nuestro departamento, la cual permita ser
mas competitivos y certificar la calidad de los productos.
1.1. DEFINICIO´N DEL PROBLEMA
Los ı´ndices de madurez son para´metros que permiten una identificacio´n ma´s efectiva
del momento indicado para la cosecha de los frutos, generalmente se pueden encontrar
me´todos subjetivos y me´todos objetivos, los subjetivos son: el nu´mero de d´ıas despue´s
de la floracio´n del cultivo, la perdida de brillo de los frutos, color de la cascara y el
color de la pulpa [11, 12, 13, 14, 15]; por otro lado los objetivos son la firmeza del
mesocarpio la cua´l se mide usando un penetro´metro, el nivel de materia seca la cual se
calcula usando prueba de horno, para esto el fruto se debe cortar en la´minas delgadas
y secar en un horno u horno microondas hasta alcanzar peso constante [9, 11], esta
prueba es destructiva y solo puede ser aplicada a una muestra del cultivo, otro de los
ı´ndices es el contenido de aceite, esta prueba debe ser llevada a cabo en laboratorio
usando qu´ımicos especiales que permiten la extraccio´n del aceite, es bastante costosa y
tambie´n es destructiva, los me´todos objetivos son mucho ma´s eficaces que los primeros
[11, 12, 13]. Segu´n un estudio realizado en Costa Rica solo el 8 % de los cultivadores
logran que el 100 % de sus frutos alcancen la madurez adecuada, reduciendo las perdidas
asociadas a la cosecha del fruto, el 47,2 % de los cultivadores cosecharon fruta donde el
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porcentaje de maduracio´n fue 0 % en las muestras recogidas, aumentando las perdidas
asociadas a la recoleccio´n de la fruta, es de aclarar que los ı´ndices de cosecha utilizados
por los cultivadores objeto del estudio fueron los subjetivos [11].
Adema´s de las perdidas asociadas al mal momento de cosecha se suman las relacionadas
con la calidad de la fruta, detectadas por el consumidor final en su textura visibilizando
problemas como madurez no uniforme, dificulta al momento de retirar la cascara y
falencias en la palatabilidad.
Se han llevado a cabo diversos estudios para la determinacio´n de la cantidad de materia
seca como la espectroscopia cercana al infrarrojo NIR [1, 2, 7, 16], resonancia magne´tica
nuclear RMN [16, 17, 18, 19], ima´genes hiperespectrales [6, 20, 21, 22], Ultrasonido
[10, 23, 24, 25], rayos X [25, 26, 27, 28], termogra´fia activa [29, 30, 31, 32, 33, 34]
y sistemas basados en color RGB [35], obteniendo buenos resultados, sin embargo la
espectroscopia NIR tiene el inconveniente de que debe ser calibrada cada vez que se va
usar incrementando los costos, el ultrasonido presenta una gran sensibilidad al ruido,
por lo que requiere un preprocesamiento avanzado de la sen˜al obtenida, las ima´genes
hiperespectrales son una herramienta poderosa, pero el equipo es demasiado costoso,
adema´s genera informacio´n redundante lo cual aumenta el costo computacional a la hora
del ana´lisis de los datos. La resonancia magne´tica tambie´n es muy costosa, adema´s como
esta te´cnica se basa en la deteccio´n de a´tomos de Hidrogeno es muy sensible a las otras
encimas de los frutos los cuales pueden alterar los resultados, por u´ltimo los rayos X son
perjudiciales para la salud. En cuanto a la termograf´ıa activa, esta te´cnica permite a
trave´s de una fuente de excitacio´n modificar la temperatura del fruto y posteriormente
analizar los perfiles de temperatura y los gradientes generados, los cuales se relacionan
con las propiedades f´ısico qu´ımicas de los frutos. En el caso del aguacate mientras la
fuente de excitacio´n no provoque el fruto exceda los 60C° [36]o caiga a ma´s de−10C°[37],
las propiedades f´ısico qu´ımicas del fruto no se veran alteradas y se podra´ considerar
como ensayo no destructivo, ni invasivo.
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El aguacate es una fruta climate´rica y por tanto no madura en el a´rbol, por lo tanto
se evidencian dos tipos de madurez, la primera la madurez fisiolo´gica la cual ı´ndica si
el fruto esta´ listo para ser cosechado o no; para determinar si el fruto tiene la madurez
fisiolo´gica se usan los ı´ndices subjetivos y objetivos mencionados anteriormente, el ma´s
utilizado de estos ı´ndices es la materia seca, la cua´l indica la cantidad de solidos que
tiene el fruto. El otro tipo es la madurez de consumo, ı´ndica si el fruto esta´ listo para
su consumo, para determinar esta tipo, por lo general se basan en el color y a presionar
le fruto ocasionando dan˜o meca´nico en la fruta. Por tanto se requieren te´cnicas no
destructivas, ni invasivas que permitan determinar estos tipos de madurez
Como se puede observar se requiere la implentacio´n de una metodologia para la de-
terminacion de la cantidad de materia seca y estado de madurez de consumo de los
aguacates Hass, por lo que se plantea como problema de investigacio´n:
¿Es posible determinar la cantidad de materia seca del aguacate Hass usando
termogra´fia activa?
1.2. JUSTIFICACIO´N
El aguacate es el tercer cultivo frutal de Colombia con un a´rea sembrada de aproxi-
madamente 50000 hecta´reas [38], en las cuales se cultiva principalmente el Lorena o
papelillo y el Hass, se estima que el 25 % de los cultivos existentes en el pa´ıs son de
Hass [39]. Sin embargo este cultivo tiene el inconveniente de que debe ser cosechado en
el momento exacto para que tenga una adecuada maduracio´n, se maximice la calidad
y se minimicen las perdidas poscosecha [11].
Segu´n proyecciones basadas en datos de Agronet para el 2018 habra´n 9.135 hecta´reas
cultivadas de aguacate Hass en Colombia, con una produccio´n de 85.430 toneladas,
por mal manejo poscosecha la cadena de consumo tiene perdidas entre el 20 % y 50 %
[11, 40, 41], lo que quiere decir que para el an˜o 2018 el aguacate Hass producira´ perdidas
por aproximadamente 34.000 millones de pesos (Dato obtenido en base a informacio´n
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extra´ıda de Agronet, Dane y HelmBank), de acuerdo al plan de negocios para el agua-
cate Hass en Colombia, desarrollado por el MinCIT, en el marco del Programa de
Transformacio´n Productiva, se espera que el pa´ıs se posicione dentro de los ocho pri-
meros pa´ıses exportadores de aguacate fresco de variedad Hass y se proyecta llegar a
una produccio´n al 2030 de 80.000 toneladas de aguacate fresco para exportacio´n [39].
La necesidad de me´todos no destructivos para controlar la calidad de productos agr´ıcolas
y alimenticios en general, es un tema de intere´s mundial; los altos esta´ndares de calidad y
la necesidad de determinar el tiempo de almacenamiento han incrementado la bu´squeda
de me´todos simples y ra´pidos que permitan evaluar la calidad de cada producto vendido,
haciendo uso de te´cnicas no destructivas para la determinacio´n de ı´ndices de calidad
qu´ımicos y f´ısicos como son la cantidad de solidos solubles, materia seca, glucosa, dureza,
firmeza, color entre otros. Sin embargo, existen algunos inconvenientes con estos ı´ndices
por ejemplo algunos de estos solo pueden ser aplicados dentro de un rango limitado de
temperatura y bajo las mismas condiciones ecolo´gicas y culturales. Otros ı´ndices ma´s
confiables presentan el problema de poseer te´cnicas de mediciones destructivas, costosas
y que requiere mucho tiempo [1].
La produccio´n de aguacate en Colombia ha tenido un fuerte crecimiento en los u´ltimos
7 an˜os, como se puede apreciar en la figura 1. La siembra de aguacate Hass tambie´n
ha aumentado, de las 16000 Hecta´reas que hay sembradas de aguacate Hass en el pa´ıs,
4672 se sembraron entre 2015 y 2016 [42]. La exportacio´n de este fruto ha aumentado
en un 188 % entre 2014 y 2015. Colombia ocupa el decimo lugar entre los principales
productores y exportadores de este producto, el primer puesto le corresponde a Me´xico,
seguido por Estados Unidos y Chile [43].
A nivel departamental los principales productores son Tolima, Antioquia y Caldas,
Risaralda se encuentra en la octava posicio´n. En nuestro departamento el aguacate
tiene un 1, 58 % de la participacio´n de produccio´n total y los principales municipios
cultivadores son Bele´n de Umbr´ıa, Marsella, Pereira y Santa Rosa como se aprecia en
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Figura 1. Crecimiento del cultivo de aguacate en Colombia
la figura 2.
Como se puede observar el mercado del aguacate es un mercado que crece d´ıa a d´ıa,
al igual que su exportacio´n, y para ello las frutas deben cumplir ciertos esta´ndares de
calidad. Por lo cual tecnificar los procesos ayudar´ıa a disminuir las pe´rdidas para los
cultivadores, aumentar´ıa el rendimiento y la calidad del producto final.
1.3. OBJETIVOS
1.3.1. Objetivo General
Determinar el nivel de materia seca y la madurez de consumo de los aguacates tipo
Hass a trave´s de la termograf´ıa activa, transformada wavelet y algoritmo EM.
1.3.2. Objetivos Espec´ıficos
Construir una base de datos y en funcio´n de esta se desarrollara´ una metodolog´ıa
para la determinacio´n del nivel de materia seca del aguacate Hass de forma no
destructiva a trave´s de la termograf´ıa activa y la transformada Wavelet.
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Figura 2. Produccio´n en Risaralda
Realizar una metodolog´ıa para la clasificacio´n de los frutos segu´n su estado de
maduracio´n de consumo aplicando algoritmo EM.
17
18
2. ESTADO DEL ARTE







Cada una de estas te´cnicas tiene sus ventajas y sus desventajas, por otro lado debido
al tipo de informacio´n que generan se requieren diversas te´cnicas de procesamiento y
ana´lisis de datos.
2.1. Estado actual de las te´cnicas de medicio´n
2.1.1. Ultrasonido
El ultrasonido hace referencia a ondas acu´sticas de frecuencia alrededor de 20kHz, esta
frecuencia se encuentra por encima de la frecuencia normal de los humanos. Las medi-
ciones con ultrasonido se basa en la generacio´n de un pulso corto, el cual se propaga en
la direccio´n deseada, y cuando hay un cambio brusco parte de este pulso es reflejado,
generando una imagen de acuerdo a la intensidad del pulso que regresa. Estas ima´genes
se pueden usar para determinar la estructura del material o las caracter´ısticas superfi-
ciales del mismo. Mediante un conjunto de sondas de baja frecuencia dispuestas para
medir la sen˜al transmitida y el ana´lisis en frecuencia han logrado determinar que la
cantidad de aceite y la materia seca esta´n estrechamente relacionados con los factores
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de maduracio´n, adema´s ciertos factores ultraso´nicos se relacionan con la firmeza de
los frutos, y estas sondas permitieron determinar satisfactoriamente la madurez de los
mangos, sin embargo esta metodolog´ıa presento´ inconvenientes cuando los frutos se en-
contraban a diferentes temperaturas, adema´s que se mostro´ un comportamiento at´ıpico
durante una fase de la investigacio´n, este comportamiento se puede deber a cambios
fisiolo´gicos de las frutas, sin embargo se debe estudiar ma´s a fondo. [10]. Otra de las
aplicaciones de esta te´cnica es la del seguimiento en el proceso de ablandamiento del
tomate, para e´l cual se obtuvieron muy buenos resultados cuando las mediciones se
realizaron en el mismo punto, si la medicio´n se realiza de forma dispersa sobre el fruto
la distribucio´n no uniforme de la carne del tomate afecta las mediciones [24], tambie´n
se estudio´ el estado de madure y el contenido de azu´car de las ciruelas, en este caso se
pudo observar que la firmeza disminu´ıa en relacio´n al tiempo de vida u´til del fruto, al
igual que el contenido de azu´car, lo cua´l no es muy claro y requiere mayor estudio [23].
Por otro lado, tambie´n se tiene que esta te´cnica se puede utilizar para la deteccio´n de
moretones e imperfecciones internas en frutas y vegetales como las manzanas, ayudando
a determinar la mejor forma de almacenamiento y transporte de los frutos [44].
2.1.2. Resonancia Magne´tica
La resonancia magne´tica usa las propiedades meca´nico-cua´nticas de los materiales pa-
ra alinearlos mediante campos magne´ticos y posteriormente perturbar esta alineacio´n
usando campos alternos. Estos campos alternos lo que hacen es que liberan los a´tomos
los cuales son detectados por los sensores en forma de radiacio´n electromagne´tica, por
lo tanto pueden ser enviadas a las computadoras donde son convertidas a ima´genes a
trave´s del procesamiento de datos [45].
La resonancia magne´tica ha demostrado ser efectiva para la determinacio´n de moretones
en frutas, permitiendo hasta una 100 % de efectividad en la discriminacio´n de frutos
con moretones y frutos sanos [17, 46], conocer la calidad del jugo de las naranjas con
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un nivel de confianza del 95 % [18], y se ha utilizado para la determinacio´n de los dan˜os
internos en el aguacate permitiendo detectar dan˜os desde el momento inicial en que se
realizan aun sin haberse desarrollado el moreto´n [19].
2.1.3. Rayos X
Los rayos X son una radiacio´n electromagne´tica con una longitud de onda 0, 01−10nm.
En una radiograf´ıa la energ´ıa de los fotones se encuentra entre 0, 1keV y 120keV , lo que
hace que puedan penetrar bastante. Los rayos X se dividen en blandos ( hasta 10keV )
y duros (de 10keV hasta 120keV ), los duros contaminan los alimentos y por lo tanto no
deben ser usadas. La imagen se forma porque los materiales atenu´an en mayor o menor
proporcio´n el haz de rayos X, segu´n su densidad. Aquellos rayos que logren atravesar
los materiales impactara´n en el detector formando una imagen, que luego sera´ revelada
o procesada por una computadora [47].
Desde su descubrimiento en 1895 han sido usados en medicina, sin embargo reciente-
mente se les han dado otros usos, especialmente en la bu´squeda de cuerpos extran˜os,
lo cual es bastante importante en el control de calidad de los alimentos; en frutas y
verduras permite determinar si estas tienen plagas internas o la calidad interna de los
productos, alcanzando un 95, 95 % de efectividad a la hora de discriminar dan˜os inter-
nos en manzanas.[28]. Otro de sus usos ha sido la determinacio´n de la densidad de los
alimentos produciendo resultados semejantes a las otras te´cnicas utilizadas para este
propo´sito, la cual es muy fa´cil para productos so´lidos, sin embargo para productos es-
ponjosos como las frutillas o el pan es ma´s complicado [27]. Entre las ventajas de los
rayos X tambie´n se encuentra la de permitir detectar las grasas, por lo que se han usado
para medir la cantidad de grasas en jamones y carnes [25].
2.1.4. Ima´genes hiperespectrales
Esta te´cnica consiste en recopilar versiones de una imagen a lo largo de todo el espectro
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electromagne´tico. Las ca´maras normales capturan una imagen en tres canales, uno para
el rojo, otro para el verde y otro para el azul, esto con el fin de imitar el sistema de
visio´n humano; las ca´maras hiperespectrales capturan la imagen en mu´ltiples canales
segu´n sea la referencia de la misma, desde 50 canales hasta 1000 las ma´s avanzadas,
cada canal corresponde a un ancho de banda segu´n la resolucio´n en la cual trabaja la
ca´mara. Por ejemplo hay ca´maras que trabajan desde los 400nm hasta los 1000nm.
Es una te´cnica relativamente nueva y con mucho potencial, con ella se han desarrollado
estudios para la calidad interna banano, midiendo ı´ndices como la firmeza, la cantidad
de solidos solubles y contenido de humedad, obteniendo excelentes resultados a dife-
rentes temperaturas [22], tambie´n se han estudiado la determinacio´n de los moretones
y los dan˜os internos en las manzanas, fresas, pepinos, tomates, peras y mango obte-
niendo buenos resultados tanto para golpes superficiales como para golpes profundos,
obteniendo resultados superiores al 90 % de efectividad a la hora de clasificar frutos
sanos y con moretones[6, 20, 21, 46].
Dennis Girod de la Universidad Laval de Canada´, llevo a cabo un gran trabajo en el
cual logro´ determinar con e´xito el contenido de materia seca de los aguacates Hass
usando esta te´cnica. E´l logro´ reducir de 163 bandas a 8 bandas obteniendo los mismos
resultados y a 5 bandas alcanzando resultados aceptables [9].
2.1.5. Espectroscop´ıa de infrarrojo
La espectrometr´ıa infrarroja se basa en el hecho de que los enlaces qu´ımicos de las
sustancias tienen frecuencias de vibracio´n espec´ıficas, que corresponden a los niveles de
energ´ıa de la mole´cula. Estas frecuencias dependen de la forma de la superficie de energ´ıa
potencial de la mole´cula, la geometr´ıa molecular, las masas ato´micas y, posiblemente,
el acoplamiento vibracional. Un espectro IR se obtiene al pasar radiacio´n a trave´s de
una muestra y determinar que fraccio´n de esta radiacio´n incidente ha sido absorbida.
La energ´ıa particular a la que aparece cada pico en un espectro guarda relacio´n con la
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frecuencia de vibracio´n de una parte de la mole´cula.
Esta te´cnica es la ma´s usada para el estudio de la calidad de las frutas, con ella se
ha estudiado la firmeza de la manzana obteniendo resultados superiores al 86 % para
el cultivar fuji [4], tambie´n ha sido usada para el disen˜o de equipos o´pticos como el
disen˜ado por Liu et al. el cua´l calcula la cantidad de solidos solubles y el contenido
de azu´car en las peras con una efectividad del 86, 7 % y 79, 3 % respectivamente [7], de
igual forma ha sido usada para el disen˜o de un equipo portable para la clasificacio´n de
mangos maduros y verdes, la cua´l se puede realizar en el a´rbol directamente [1]; tambie´n
se han llevado a cabo estudios para la determinacio´n de la cantidad de materia seca
en aguacate Hass, Ettinger y Fuerte, usando los modos de reflactancia e interactancia,
hallando la materia seca satisfactoriamente con miras al disen˜o de equipos portables
[2, 5].
2.1.6. Termograf´ıa
La termograf´ıa mide la radiacio´n infrarroja de los cuerpos y las mapea a una imagen de
temperatura llamada termograma, esta tecnolog´ıa fue desarrollada inicialmente por los
militares y posteriormente llevada a otras a´reas como la medicina y la industria. Por
ser de no contacto es muy u´til para el control de calidad, especialmente en las frutas y
vegetales.
La termograf´ıa se divide en dos a´reas la pasiva y la activa, la pasiva no requiere una
fuente de excitacio´n externa (calor o fr´ıo), mientras la activa si lo requiere, para el
estudio de control de calidad de las frutas y vegetales la ma´s usada es la activa; segu´n
sea la fuente de excitacio´n que se use la termograf´ıa activa se subdivide en termograf´ıa
de: fase pulsada, lock-in, de pulso, vibrotermografia, entre otras.
Esta te´cnica se esta´ utilizando en muchas a´reas como la deteccio´n de defectos en mate-
riales, el mantenimiento preventivo, la deteccio´n de fallas en edificios entre otras muchas
[?, 48], sin embargo estas no son las a´reas de intere´s. En el a´rea de la agroindustria, se
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tienen avances en la determinacio´n de la calidad de las manzanas mediante la tasa de
enfriamiento de estas [33], tambie´n se han realizado estudios sobre el efecto de conge-
lacio´n en las patatas, para determinar la cantidad de agua que se pierde dado que es
determinante a la hora de la descongelacio´n y su posterior coccio´n [31].
Usando termograf´ıa de fase pulsada han determinado la cantidad de azu´car en la pata-
tas, dado que de este valor depende que tan crocantes quedan [32] y usando termograf´ıa
lock-in han podido determinar el dan˜o en peras satisfactoriamente [30].
En el cuadro 1 se presenta un resumen comparativos de las te´cnicas descritas anterior-
mente.
Tabla 1. Cuadro comparativo te´cnicas.
Ventajas Desventajas
Ultrasonido
Rapida Dificil interpretacio´n de los datos
Potencia en l´ınea 0, 5− 30MHz rango de aplicacio´n
Deteccio´n de objetos extran˜os dificil para frutas
Resonancia Puede detectar solidos en grasas y aceite
Costosa
Magne´tica Contenidos de agua, sal y grasas en quesos
Rayos X
Deteccio´n de objetos extran˜o
Perjudicial para la saludGrasa
Densidad
Ima´genes Deteccio´n de solidos solubles Muy costosa
Hiperespectrales Firmeza, materia seca, acidez Condiciones especiales de laboratorio
Espectroscop´ıa Deteccio´n de solidos solubles,
Requiere calibracio´n
Infrarrojo materia seca, firmeza
Termograf´ıa
Defectos, contenido de azu´car Sensible a la radiacio´n externa
calidad interna
2.2. Estado actual de los me´todos de ana´lisis
Existen muchas te´cnicas para el ana´lisis y clasificacio´n de datos, algunas son simples y
otras son ma´s robustas, eso depende de las necesidades, tipo de problema y equipo que
se este´ utilizando.
Sin lugar a dudas las ma´s utilizadas son la regresio´n por mı´nimos cuadrados (PLS)
y la regresio´n lineal mu´ltiple (MLR), esta´s estan incluidas en el a´rea del aprendizaje
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supervisado y se han utilizado para el ana´lisis de datos de ultrasonido, espectroscopia
NIR, ima´genes hiperespectrales, etc. Con la te´cnica de PLS se han analizado los datos
para la determinacio´n de nivel de materia seca de aguacates Hass, Fuerte y Ettinger
obteniendo errores muy bajos [2, 5, 9], tambie´n se ha utilizado para la determinacio´n
de la calidad de las frutas como las manzanas, peras, pepinos, mangos y uvas midiendo
ı´ndices como la firmeza, cantidad de azu´car, acidez titulable y cantidad de materia
seca [1, 7, 20, 33]. La MRL se ha usado en la evaluacio´n de la calidad de los mangos
mediante sensores led RGB (Red, Green, Blue) [35], la deteccio´n del nivel de materia
seca, firmeza y cantidad de solidos solubles en aguacates y bananos [2, 22].
Otra de las te´cnicas ma´s usadas es el ana´lisis de componentes principales (PCA), esta
es usada para reducir el volumen de los datos, se usa especialmente cuando se trabajan
ima´genes hiperespectrales, o cuando se presume que se tiene informacio´n repetida en
la base de datos que se maneja, pertenece al a´rea del aprendizaje no supervisado. Esta
te´cnica ha sido utilizada para analizar los datos que permitieron concluir con e´xito
trabajos como la deteccio´n de defectos en manzanas y kiwis [21], tambie´n se ha utilizado
en la caracterizacio´n de la uva y la determinacio´n de la firmeza, contenido de humedad
y solidos solubles en el banano [22].
Entre las otras te´cnicas utilizadas encontramos la transformada ra´pida de Fourier, la
cual permite transformar los datos del dominio del tiempo al domino de la frecuen-
cia, siendo una herramienta bastante u´til para el procesamiento y ana´lisis de sen˜ales
e ima´genes. Esta te´cnica se ha utilizado para la determinacio´n de la cantidad de ma-
teria seca en aguacate Hass, la calidad de las peras midiendo la cantidad de azu´car y
acidez titulable [7] y la deteccio´n de defectos y moretones en peras, para esta tarea
tambie´n se han utilizado te´cnicas como la fraccio´n de ruido mı´nimo (MNF), el ana´lisis
de discriminantes lineal (LDA) y ma´quinas de soportes vectoriales (SVM) [21].
Para la deteccio´n de la concentracio´n de azu´car la te´cnica ma´s usada son las redes neu-
ronales, por ejemplo para la determinacio´n de este ı´ndice en manzanas entrenaron redes
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utilizando como funciones de transferencia la funcio´n sigmoidal y lineal para las capas
ocultas y de salida respectivamente [49], mientras para las patatas el entrenamiento
se realizo´ usando la funcio´n tangente sigmoidal para las capas ocultas y log´ıstica para
las capas de salida; aqu´ı tambie´n fue probada la te´cnica de la regresio´n log´ıstica (RL)
obteniendo muy buenos resultados [32].
El procesamiento digital de ima´genes ha sido utilizado para el preprocesamiento de
ima´genes y la extraccio´n de caracter´ısticas en la tarea de la deteccio´n de madurez de
los frutos, herramientas como binarizacio´n de ima´genes, ana´lisis y transformacio´n de
histogramas, filtrado en espacio y frecuencia, transformaciones pixel a pixel, extrac-
cio´n de caracter´ısticas estad´ısticas de primer y segundo orden, transformada wavelet
continua y discreta, entre muchas otras [50, 51].
Un grupo de ingenieros han estado trabajando en la Universidad La´val de Canada´ y han
desarrollado un conjunto de te´cnicas especiales para el ana´lisis de ima´genes te´rmicas
como son: la termograf´ıa de fase pulsada, la reconstruccio´n de ima´genes te´rmicas, la
termograf´ıa de componentes principales, el contraste absoluto diferencial y el contraste
absoluto diferencial con cuadru´polos [?, 48, 52].
En la figura 3, se presenta el resumen de la te´cnicas presentadas segu´n sus principales
aplicaciones.
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Figura 3. Resumen de las te´cnicas usadas para el ana´lisis de ima´genes termogra´ficas
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Figura 4. Espectro electromagne´tico
3. MARCO TEO´RICO
3.1. Principios f´ısicos de termograf´ıa
3.1.1. Ondas electromagne´ticas
Las ondas electromagne´ticas se pueden propagar en el vac´ıo, en la figura 4 se tiene el
espectro de estas ondas segu´n la longitud de la onda, pueden ser descritas por funciones
de ondas. La luz infrarroja es adyacente al espectro visible, su longitud de onda es de
780nm hasta 1µm, este rango es seguido por la microondas. En el infrarrojo se definen
tres espectros: onda larga de 7a 14µm, onda media de 3 a 5µm y onda corta de 0, 9 a
1, 7µm. Las ca´maras comerciales esta´n habilitadas para los tres rangos [53].
3.1.2. Reflexio´n y refraccio´n
El ı´ndice de refraccio´n es un nu´mero real mayor a la unidad para materiales no absor-
bentes y menor a la unidad para materiales absorbentes, mientras el ı´ndice de reflexio´n
es la capacidad de un material para reflejar un rayo de luz incidente con cierto a´ngu-
lo. Los materiales o´pticos t´ıpicos muestran dispersio´n normal, esto quiere decir que el
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ı´ndice de refraccio´n decrece con el incremento de la longitud de la onda [53].
3.1.3. Poder radiante, excitancia y radiancia
Si se considera un dA de la superficie radiante de un objeto, la energ´ıa total de flujo
dΦdesde el elemento de superficie dA dentro del hemisferio se conoce como poder ra-
diante o energ´ıa de flujo. S´ı el poder radiante es relativo para la emisio´n en el a´rea de
superficie, la excitancia M , [Wm−2]se da por:
M = dΦ
dA
La excitancia caracteriza la potencia radiante total dentro del hemisferio que se emite
por la superficie, esta tambie´n se conoce como emitancia o potencia de emisio´n. Este
flujo de energ´ıa contiene contribuciones de todas las longitudes de onda. Si por el
contrario se considera la potencia total incidente de un hemisferio sobre una superficie
dada, se obtiene la irradiancia M = dΦ/dA. Se puede ver que irradiancia y excitancia
tienen la misma unidad, su diferencia radica en que una es el flujo de energ´ıa emitido
y la otra de energ´ıa recibido [53].
3.1.4. Radiacio´n de cuerpo negro
Los cuerpos negros son emisores perfectos de radiacio´n te´rmica que absorbe y emite per-
fectamente, un cuerpo negro sirve como esta´ndar en radiometr´ıa. Experimentalmente,
el cuerpo negro es simulado ma´s fa´cilmente dado que sus paredes conservan temperatu-
ras constantes [53]. Un objeto real tiene una radiacio´n te´rmica ma´xima que depende de
la temperatura. Esta emisio´n real se calcula en base a la radiacio´n de un cuerpo negro
a la misma temperatura, en otras palabras la emisividad de un objeto es el radio de la
cantidad de radiacio´n emitida actualmente desde la superficie de emisio´n por un cuerpo
negro a la misma temperatura [53].
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3.1.5. Funcio´n de distribucio´n de Planck
La teor´ıa de Planck fue basada en termodina´mica, pero con la naturaleza cua´ntica para
la emisio´n y absorcio´n de radiacio´n. E´l introdujo un concepto totalmente nuevo no solo
en la teor´ıa de radiacio´n de cuerpo negro, sino en el mundo de la f´ısica. La excitacio´n







La longitud de onda de un pico de transmisio´n en su representacio´n es encontrada por
localizacio´n de un ma´ximo, usando la condicio´n dMλ(T )/dλ = 0, lo cual conduce a la
ley de desplazamiento de Wien [53].
3.1.6. Ley de Stefan Boltzmann





∞Mν(T )dν = σT
4
Donde σ = 5, 67∗10−12Wm−2K−4conocida como constante de Boltzmann. El a´rea bajo
la excitancia espectral solamente depende de la temperatura del cuerpo negro. Por lo
tanto asociada con la radiacio´n de cuerpo negro es M/pi [53].
3.1.7. Emisividad
Un objeto real tiene una radiacio´n te´rmica ma´xima que depende de la temperatura. Esta
emisio´n real se calcula en base a la radiacio´n de un cuerpo negro a la misma temperatura,
en otras palabras la emisividad de un objeto es el radio de la cantidad de radiacio´n
emitida actualmente desde la superficie de emisio´n por un cuerpo negro a la misma
temperatura. Existen cuatro definiciones diferentes de emisividad: Espectral direccional,
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espectral hemisfe´rica, total direccional, total hemisfe´rica. Sin embargo ninguna de ellas
hace referencia a las condiciones requeridas para las ima´genes te´rmicas.
Existen para´metros que afectan la emisividad como el material, la estructura de la
superficie, el a´ngulo de visio´n, la geometr´ıa, la longitud de onda y la temperatura.
3.2. Ima´genes te´rmicas
Las ima´genes te´rmicas o termogra´ficas por infrarrojo son sen˜ales de dos dimensiones,
es una te´cnica de medicio´n de temperatura de materiales sin contacto, la cual puede
ser usada exitosamente para la evaluacio´n de la calidad. Se usan como herramienta de
diagno´stico en diferentes campos como medicina, ciencia de los materiales y seguridad
contra el fuego [54]. El principio ba´sico de las ima´genes te´rmicas esta´ basado en el
hecho de que todos los materiales emiten radiacio´n infrarroja. El infrarrojo es la banda
de luz invisible encontrada en el espectros electromagne´tico en la regio´n de longitud
de onda de 750− 100000mm, esta regio´n comprende el cercano (750− 2500mm), el de
onda corta (1400 − 3000mm), el medio (3000 − 8000mm) de onda larga (> 8000mm)
y el extremo (15000 − 100000mm). Normalmente los sistemas de onda larga exhiben
ma´xima sensibilidad en torno a temperatura ambiente, mientras el sistema de media
onda exhibe picos de sensibilidad a altas temperaturas (400Co) las cuales son preferidas
en las aplicaciones para la industria de las comidas, los sistemas NIR (cercano), pero
estos sistemas de medida reflejan la radiacio´n difusa en lugar de la radiacio´n emitida.
La cantidad de radiacio´n emitida por un objeto es dependiente de su temperatura y
su emisividad. La emisividad se define como la relacio´n de energ´ıa emitida desde un
objeto y la de un cuerpo negro a la misma temperatura, puede variar desde cero a uno
[54] Las ima´genes te´rmicas pueden ser obtenidas usando termograf´ıa activa y pasiva.
3.3. Termograf´ıa pasiva
Este modo es usado para las mediciones de temperatura por no contacto de comidas
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durante su proceso. Hace referencia a aquellos casos en los que no se usa ninguna
estimulacio´n de calentamiento o enfriamiento externo para provocar un flujo de calor
en el cuerpo inspeccionado. El objeto estudiado produce un patro´n de temperaturas
por estar involucrado en un proceso que produce calor. Unos pocos grados de diferencia
respecto a la temperatura normal de trabajo del objeto, muestra un comportamiento
inusual.
3.4. Termograf´ıa activa
Requiere la aplicacio´n de energ´ıa te´rmica al objeto. Puede ser una fuente de calenta-
miento o de enfriamiento, segu´n el tipo de fuente que se utiliza se han derivado diferentes
te´cnicas como [54]:
Termograf´ıa Lock-in: Tambie´n conocida como termograf´ıa modulada. La excita-
cio´n te´rmica puede aplicarse utilizando una fuente de luz que var´ıa sinusoidalmen-
te.
Termograf´ıa de pulso: Requiere aplicacio´n de pulso de energ´ıa al objetivo para
perturbar el equilibrio te´rmico dentro del material. La ca´mara te´rmica obtiene
secuencias de ima´genes del objeto predefinido en tiempo de intervalos despue´s de
la aplicacio´n del pulso, lo que permite el seguimiento de la descomposicio´n te´rmica
dentro del objeto de la respuesta te´rmica.
Termograf´ıa de fase pulsada: Combina caracter´ısticas de la Lock-in y la de pulso,
puede ser descompuesta en componentes sinusoidales.




Es una tecnica que consiste en la realizacion de un barrido en la matriz de la imagen digital,
por medio de bucles o recursividad, con el n de que el proceso produzca la reduccion de la
escala de grises a dos unicos valores. Negro (= 0) y blanco (= 255), o lo que es lo mismo,
un sistema binario de ausencia y presencia de color 0-1. La comparacion de cada pxel de la
imagen viene determinada por el umbral de sensibilidad (valor T = Threshold). Por ejemplo,
los valores que sean mayores que el umbral toman un valor 255 (blanco) y los menores 0
(negro).
3.6. Correlacio´n
La correlacio´n de dos funciones esta dada por




n=0 f ∗ (m,n)h(x + m, y + n)
donde f∗es el complejo conjugado de la funcio´n f . La correlacio´n tiene exactamente la misma
forma de la convolucio´n, con la diferencia de la compleja conjugada de la y que el kernel se
desplaza hacia la derecha y no hacia la izquierda. La correlacion cruzada de una sen˜al consigo
misma, se usa para encontrar patrones repetitivos dentro de un sen˜al o conjunto de sen˜ales y
se denomina autocorrelacio´n.
3.7. Transformada Wavelet
La transformada wavelet nace de la falencia que presenta la transformada corte de
Fourier para el ana´lisis de sen˜ales no estacionarias. Ya que aunque se presento´ como
solucio´n la transformada de Gabor esta presentaba el problema de que la ventana
no pod´ıa cambiar de taman˜o despue´s de ser definida, y existen sen˜ales que requieren
mayor precisio´n en ciertos tramos que en otros. Al igual que la transformada corta de
Fourier por ventanas la Wavelet (STFT) descompone la sen˜al en un conjunto de bandas
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de frecuencias a las cuales se les denominan escalas y cada escala se proyecta sobre un
elemento de un conjunto de funciones base. Las componentes de escala no se encuentran
en el plano de las frecuencias, sin embargo si se pueden relacionar directamente [55, 56,
57, 58].
Las funciones de base se denominan Wavelet y todas son similares entre s´ı salvo por
factores de dilatacio´n o compresio´n y traslacio´n, solucionando de este modo las fallas
de la STFT. Las funciones base se crean a partir de una wavelet madre ψ(t) la cual se
puede dilatar usando el factor a = 2m y se puede trasladar usando el factor b = k2m,







Para que una funcio´n sea considerada wavelet madre de ser localizada en el tiempo
y pertenecer al espacio L2(R), el cual contiene todas las funciones de energ´ıa finita y
funciones de cuadrado integrable definidas como [57, 60]:
f ∈ L2 ⇒ ´ |f |2 dt = E <∞







Lo que quiere decir que la funcio´n este bien localizada en el tiempo, es decir, que
la funcio´n ψ(t) oscile alrededor de un eje y su promedio sea cero, matema´ticamente´∞
−∞ ψ(t)dt = 0, y que la transformada de Fourier ψˆ(ω) sea un filtro continuo pasa-
banda, con ra´pido decrecimiento hacia el infinito y hacia ω = 0.
La transformada Wavelet de una funcio´n f(t) a una escala m y una posicio´n k, es
calculada por la correlacio´n de f(t) con una ψm,k(t) de la forma:




El resultado de la descomposicio´n de la sen˜al en el tiempo es una serie de coeficientes
reales o complejos dependiendo de la wavelet empleada, los cuales son llamados coefi-
cientes wavelets [61]. El resultado de los coeficientes wavelets puede ser representado
por un escalograma. Se define el escalograma como la densidad de energ´ıa encerrada en
una caja de Heisenberg ligada a una transformada wavelet anal´ıtica. Matema´ticamente
vendr´ıa dada como [62]:
PW (s, ε) = |Wf(s, τ)|2 =
∣∣∣∣Wf(s, ηε
∣∣∣∣2
3.8. Algoritmo expectation maximization
El algoritmo EM es una te´cnica elaborada, el me´todo en general se usa para encontrar la
estimacio´n por ma´xima verosimilitud de los para´metros de una distribucio´n subyacente
de un determinado conjunto de datos, cuando los datos esta´n incompletos o tienen valo-
res perdidos. Hay dos aplicaciones principales del algoritmo EM. La primera se produce
cuando los datos de hecho tienen valores perdidos, debido a problemas con el proceso de
observacio´n. La segunda se da cuando la optimizacio´n de la funcio´n de verosimilitud es
anal´ıticamente intratable, pero la funcio´n se puede simplificar suponiendo la existencia
de para´metros adicionales, que faltan o se encuentran ocultos [63]. El algoritmo EM es
u´til por varias razones: por su simplicidad conceptual, su facilidad de aplicacio´n y el
hecho de que cada iteracio´n mejora los para´metros anteriores. La tasa de convergencia
en los primeros pasos suele ser bastante buena, pero puede llegar a ser muy lenta cuando
se acerca a un o´ptimo local. Generalmente, EM funciona mejor cuando la fraccio´n de
informacio´n que falta es pequen˜a y la dimensionalidad de los datos no es demasiado
grande. En este algoritmo ma´s repeticiones y mayor dimensionalidad pueden ralentizar
dra´sticamente el paso E [64].
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El algoritmo EM para mezcla de gaussianas es un algoritmo iterativo que comienza a
partir de una estimacio´n inicial aleatoria, y luego procede a actualizar iterativamente
hasta que se detecta la convergencia. Cada iteracio´n consiste en un paso E y en un
paso M, en el paso E se parte de los para´metros para calcular una matriz de pesos wik
para todos los puntos xi y todos los componentes de la mezcla. En el paso M se usan
los datos y los pesos calculados anteriormente para recalcular los nuevos para´metros,
















i=1 ωik(xi − µnewk )(xi − µnewk )T
(2)
Despue´s de calcular los nuevos para´metros el paso M esta´ completo y se vuelve atra´s al
paso E a calcular de nuevo los pesos, y as´ı se continu´a la actualizacio´n de los para´metros




4. MATERIALES Y METODOS
4.1. Muestras
En el proyecto se utilizaron 157 muestras de las cuales 79 fueron adquiridas en el
supermercado Su´per Inter Santa Rosa de Cabal, estos frutos se caracterizaron por ser
pequen˜os con peso promedio de 145 gr siendo el menor de 90 gr y el mayor de 240 gr,
mientras el segundo grupo fue adquirido en la central de Abastos de Pereira Impala,
estos frutos ten´ıan un taman˜o un poco mayor que el anterior y caracter´ısticas ma´s
uniformes con un peso promedio de 156 gr, siendo el menor de 101 gr y el mayor de 204
gr. Las muestras se encontraban en los cuatro estados de madurez de consumo: verdes,
pintones, maduros y en descomposicio´n. La seleccio´n de la muestra de esta forma tuvo
sus ventajas y sus desventajas, una de las desventajas que se presentaron fue la falta
de informacio´n acerca de los frutos, no se pudo trabajar con los d´ıas de recoleccio´n
de los frutos, ni con los d´ıas que los mismos hab´ıan permanecido en el a´rbol despue´s
de haber alcanzado su madurez fisiolo´gica, informacio´n que se hubiera podido utilizar
para dar ma´s soporte a los resultados. Sin embargo tiene una gran ventaja ya que es
totalmente aleatoria y que los frutos provienen de diferentes cultivos, con diferentes
d´ıas de cosecha, lo que hace que el estudio sea mucho ma´s general y los resultados ma´s
reproducibles.
4.1.1. Etiquetado
Despu´es de adquiridas las muestras, estas se etiquetan usando un consecutivo nu´merico
precedido de las letras AH, las cuales significan Aguacate Hass. Posteriormente se
procedio´ a llenar la seccion superior de la hoja de datos que aparece en la figura 5, con
el fin de obtener la mayor cantidad de informacio´n posible de cada fruto.
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Figura 5. Tabla de recoleccio´n de datos
4.2. Adquisicio´n de ima´genes
En la etapa de adquisicio´n de ima´genes intervinieron tres elementos importantes, el
la´ser, que fue la fuente de calentamiento, la ca´mara termogra´fica y las muestras.
4.2.1. La´ser
El la´ser empleado fue un la´ser NdYAG el cual emite luz en medio so´lido y utiliza el
dopaje con neodimio y cristales de o´xido de itrio y aluminio tiene una longitud de onda
de 900nm y entrega una energ´ıa de 100mW.
4.2.2. Ca´mara
La ca´mara termogra´fica utilizada fue la Fluke TI-32 la cual es una ca´mara que se usa
para el mantenimiento preventivo y predictivo, la resolucio´n de problemas, la compro-
bacio´n de reparaciones, las inspecciones de construccio´n, los trabajos de restauracio´n y
correccio´n, las auditorias de energ´ıa, para fines de acondicionamiento clima´tico y man-
tenimiento de equipos industriales y comerciales. Tiene un rango de medicio´n de −20º
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y asciende hasta600º, cuenta con tecnolog´ıa IR-Fusio´n, con la cual cada imagen de in-
frarrojo se puede ver, combinar y almacenar una imagen visual completa de 640x480.
Estas ima´genes pueden presentarse simulta´neamente como una imagen te´rmica comple-
ta o como una imagen dentro de la otra PIP en distintos modos de combinacio´n. Las
ima´genes en PIP tienen tres niveles de mezcla IR en pantalla mostrados en el centro
de la pantalla LCD, las ima´genes de pantalla completa (PIP desactivado) poseen tres
niveles de mezcla en pantalla mostrados en el centro de la pantalla, tambie´n tienen
correccio´n de emisividad, compensacio´n de temperatura, correccio´n de transmisio´n en
la pantalla. Posee una frecuencia de captura de 60 Hz, una sensibilidad de 0.045 ºC, la
banda espectral infrarroja es de 8 µm a 14µm, es una onda larga. Tiene una distan-
cia mı´nima de enfoque de 15 cm. Tiene la opcio´n de elegir entre las paletas esta´ndar
y las Ultra Constrast. Tambie´n tiene la opcio´n de realizar anotaciones de ma´ximo 60
segundos.
4.3. Base de datos
Se disen˜o´ un protocolo de manejo y adquisicio´n de muestras (ver anexo Protoco-
lo de adquisicio´n de datos.pdf). La adquisicio´n se divide en dos partes: la primera, la
de calentamiento la cual consistio´ en colocar la muestra a 1.2 m del la´ser por un periodo
de 5 minutos, antes de cada sesio´n de pruebas, el la´ser fue calibrado para conocer la
potencia real entregada a las muestras, esta potencia se consignaba en la hoja de datos
de cada aguacate (figura 5). En la figura 6 se muestra la primera parte del montaje,
donde al lado izquierdo se observa el laser y al lado derecho el aguacate.
La segunda parte fue la de la adquisicio´n, para esta primero se deb´ıa configurar la
ca´mara de modo que siempre fuera la misma para que no existieran diferencias entre
las ima´genes por configuracio´n, la emisividad empleada en la adquisicio´n fue de 0.95 en
el anexo Protocolo de adquisicio´n de datos.pdf se explica el procedimiento para calcu-
lar la emisividad. La paleta empleada fue la de acero, sin embargo esta no afecta las
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Figura 6. Calentamiento de la muestra usando el la´ser
mediciones ya que el lente de la ca´mara captura la longitud de onda del infrarrojo, y
posteriormente realiza una conversio´n de infrarrojo a temperatura a la cual le asigna
un mapa de colores. Otra caracter´ıstica importante que se deb´ıa configurar era el for-
mato de guardado de las ima´genes, estas siempre deb´ıan estar en el formato .is2 ya
que este es el que almacena toda la informacio´n recogida por la ca´mara, adema´s de ser
el que permite exportar las ima´genes al el software Matlab usando la funcio´n readis2
desarrollado por Franc¸ois Beauducel. Despue´s del calentamiento los frutos se pasaban
a otra mesa donde se ubicaban a una distancia de 0, 35m. de la ca´mara y se proced´ıa a
tomar ima´genes cada 3 segundos por un periodo de 4,5 minutos, el punto donde incid´ıa
el la´ser siempre se organizo´ en el centro de la imagen.
En la figura 7 se muestra la parte dos del montaje y en la figura 8 se tiene una muestra
de co´mo se observa el enfriamiento de los aguacates despue´s de los 4,5 minutos de
enfriamiento.
4.3.1. Ca´lculo de materia seca
Para la deteccio´n de nivel de materia seca se utilizo´ el me´todo de secado por microondas,
para este proceso se utilizo´ un horno microondas, una gramera de precisio´n 0.1gr, tabla
para cortar, cuchillos y cuadros de papel para colocar las muestras, en la figura 9 (a)
se muestran los implementos utilizados a excepcio´n del microondas.
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Figura 7. Parte 2: Adquisicio´n de las ima´genes
Figura 8. Proceso de enfriamiento de los frutos
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Figura 9. Deteccio´n de nivel de materia seca
La distribucio´n de la materia seca en el aguacate no es uniforme por lo que se escogieron
muestras de todo el aguacate para la prueba, para esto se dividio´ el aguacate en 4 partes
iguales como se muestra en la figura 9 (b), se le quito la semilla y la cascara y se procedio´
a extraer laminas delgadas de cada cuarto hasta completar 10gr aproximadamente,
estas laminas se depositaron en los cuadros de papel, los cuales estaban debidamente
marcados con el nombre del aguacate y el nu´mero de la muestra. Posteriormente se
introdujeron grupos de 16 muestras en el microondas por un periodo de 20 a 25 minutos,
acompan˜adas por un becker con agua para mantener la humedad del ambiente e impedir
que las muestras entren en combustio´n dentro del mismo, posteriormente se extrajeron
y se pesaron, despue´s se ingresaron nuevamente por 1 o 2 minutos ma´s segu´n fuera
el caso y se pesaron nuevamente, s´ı hab´ıan alcanzado peso constante se terminaba el
proceso, lo cual ocurr´ıa con la mayor´ıa de las muestras, para algunas pocas, se requer´ıa
introducirlas nuevamente por 1 o 2 minutos ma´s. En la figura 9 (c) se puede observar
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Figura 10. Peso, Cuadros de papel
como quedan las muestras en este punto. Los datos de peso se consignaban en las hojas
de datos de cada aguacate mostradas en la figura 5. Se pesaron 10 cuadros de papel
en la gramera como se visualiza en la figura 10, obteniendo un peso de 1,1 gr lo que
da un peso de 0,11 gr aproximado de cada cuadro de papel por lo que para el ca´lculo
de materia seca se puede despreciar el peso del mismo y la ecuacio´n para calcular el





4.4. Procesamiento de ima´genes
La informacio´n que permite determinar propiedades f´ısico-qu´ımicas de los frutos se ob-
tiene de los cambios en los perfiles de temperatura, en este caso los gradientes se pueden
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Figura 11. Segmentacio´n del fruto y eliminacio´n del fondo
apreciar en el fruto, por tanto cualquier a´rea diferente al mismo mantiene temperatura
constante y su ana´lisis aumenta el volumen de datos, por tanto es necesario eliminar
estos segmentos, por lo tanto se toma una imagen de cada uno de los frutos y se binariza
para obtener una ma´scara como la que se aprecia en la figura 11 (a), las ma´scaras se
aplicaron mediante un producto punto a los respectivos conjuntos de ima´genes, corres-
pondientes a cada fruto, obteniendo como resultado una imagen con pixeles diferentes
de cero en la ubicacio´n del fruto y los restantes iguales a cero. Toda la operacio´n se
encuentra descrita en la figura 11.
4.5. Tolboox
4.5.1. Toolbox Gaussian mixture model methods
El toolbox tiene dos partes: la parte de entrenamiento estima los parametros de mezcla gaus-
siana de las muestras de entrenamiento y la parte del clasicador clasica las nuevas muestras
de acuerdo con los parametros estimados.
4.5.2. Toolbox transformada Wavelets
Permite calcular los coecientes de la transformada wavelet. El toolbox incluye transformadas
de onda continua continua, discreta, nondecimated y estacionaria. Estos productos pueden
utilizarse para compresion de imagenes, extraccion de caractersticas, eliminacion de se˜nales,
compresion de datos y analisis de series de tiempo.
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4.6. Caracterizacio´n
En total se extrajeron 22 caracter´ısticas de todo el conjunto de ima´genes de las cuales
2 corresponden a cambios de temperatura (calentamiento y enfriamiento), 3 correspon-
den a las pendientes obtenidas al graficar la correlacio´n de la primer imagen de la etapa
de enfriamiento con las otras ima´genes de la misma etapa para cada fruto, las corre-
laciones se realizaron entre las ima´genes termograficas, la transformada wavelet y los
escalogramas, al graficar estos coeficientes de correlacio´n se observo´ que en los tres caso
para cada conjunto de ima´genes tenia tendencia lineal, por tanto se calculo´ la pendiente
de estas rectas y se consideraron como caracter´ısticas.
A cada una de las ima´genes se les calculo algunos para´metros estad´ısticos como la
entrop´ıa, la curtosis, la media y la desviacio´n esta´ndar, en estos casos al graficar cada
una de estas medidas para los conjuntos de ima´genes estos presentaron tendencias
cuadra´ticas, por tanto los coeficientes a, b y c de los modelos obtenidos, tambie´n se
consideraron como caracter´ısticas. Al relacionas las medias con la desviacio´n esta´ndar
todos los frutos ten´ıan tendencia lineal, por tanto la pendiente de esta recta se considero´
como caracter´ıstica, y las u´ltimas 4 caracter´ısticas fueron los promedios de las medias,
desviaciones, curtosis y entrop´ıa. As´ı se conformo´ el grupo de 22 caracter´ısticas, el cua´l
se resume en el cuadro
Para la reduccio´n del conjunto de caracter´ısticas se aplico´ ana´lisis de componentes
principales (PCA), primero se analizo´ usando la matriz de correlacio´n de los datos ob-
teniendo que con dos componentes era suficiente, se realizo´ tambie´n el ana´lisis usando
la matriz de covarianza y en este caso se obtuvieron 5 componentes principales, dada
la gran diferencia entre ambas matrices, se repitio´ el ana´lisis, pero esta vez se uso´ el
logaritmo de los datos, en este caso al analizar ambas matrices se obtuvieron 5 compo-
nentes principales. La seleccio´n de las componentes se realizo´ usando como criterio el
de graficar los valores propios y buscar el codo de la gra´fica, en la figura 12 se presentan
las gra´ficas para la matriz de correlacio´n y covarianzas para los datos sin logaritmo y
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Tabla 2. Caracter´ısticas
Caracter´ısticas crudas Caracter´ısticas crudas
Delta Calentamiento Coef a de desv stand
Delta Enfriamiento Coef b de desv stand
Pendiente recta correlacion Imagenes Coef c de desv stand
Pendiente correlacion coef wave Coef a de curtosis
Pendiente correlacion imagenes wave Coef b de curtosis
Coef a de medias Coef c de curtosis
Coef b de medias Coef a med vs desv
Coef c de medias media media
Coef a de Entropia desv estd media
Coef b de Entropia curtosis media
Coef c de Entropia entrop media
con logaritmo.
4.7. Calibracio´n de la ca´mara
Toda ca´mara con la cual se van a realizar mediciones debe ser calibrada de antemano,
para llevar a cabo este proceso existen diferentes metodolog´ıas, una es la de Tsai y la
otra es la de Zhang. El proceso de calibracio´n trata de sacar todos los para´metros que
hacen falta saber para deshacer los efectos de proyeccio´n en una ca´mara. En general
los para´metros intr´ınsecos son la distancia focal, la cua´l es la distancia entre el centro
de perspectiva en el centro de la imagen y el punto principal, el taman˜o de los p´ıxeles
y el punto principal que se define como el punto de interseccio´n del rayo principal en
el lado de la imagen con el plano de la imagen. Y los extr´ınsecos que son la posicio´n y
orientacio´n de la ca´mara en tres dimensiones tomando como referencia algu´n sistema
de coordenadas absoluto en el mundo. Hay varios aspectos a tener en cuenta a la hora
de comparar los resultados obtenidos por una u otra te´cnica, siendo la precisio´n de
los resultados obtenidos la ma´s importante. Las ima´genes de prueba por lo general se
toman en un tablero de ajedrez o un tablero con c´ırculos [66, 67, 68, 69].
El me´todo de Tsai se basa en el paso de 3D a 2D de una ca´mara de tal manera que
dado un patro´n de calibracio´n del cual se conoce con antelacio´n la posicio´n de ciertos
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Figura 12. Ana´lisis de componentes principales
puntos que pertenecen al mismo (por ejemplo un marco de referencia ligado al mismo
objeto), estudiar la correspondencia entre estos puntos 3D y los correspondiente puntos
2D una vez capturada una imagen del patro´n con la ca´mara [67]. Consta de dos etapas,
una lineal y otra no lineal, en la etapa lineal se toman varias ima´genes desde diferentes
posiciones y orientaciones de la ca´mara, con cada una de ellas es posible obtener una
homograf´ıa, si se calculan n homograf´ıas a partir de n ima´genes se obtiene un sistema de
ecuaciones, el cual tiene u´nica solucio´n si n ≥ 3. Y la etapa no lineal es la optimizacio´n
de la etapa lineal por medio de la minimizacio´n del error, se logra empezando con
un valor de los para´metros, siguiendo la direccio´n que minimiza el laplaciano de f en
el valor actual de los para´metros en cada interaccio´n. El valor inicial para empezar
la bu´squeda de los para´metros se obtiene por me´todos lineales [69]. Mientras el de
Zhang se basa en un patro´n plano, el cual puede ser tipo tablero de ajedrez o` c´ırculos.
El algoritmo utiliza los puntos de las esquinas extra´ıdos del patro´n por Harris o los
centros del tablero de c´ırculos usando SIFT o SURF para calcular una transformacio´n
proyectiva entre los puntos de las N ima´genes diferentes. Posteriormente los para´metros
intr´ınseco y extr´ınsecos se recuperan con la ayuda de un algoritmo cerrado, mientras
la distorsio´n se modela con la ayuda de mı´nimos cuadrados lineales, y por ultimo una
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minimizacio´n no lineal del error la cual se modela con el me´todo Lavenberg-Marquard,
que optimiza todos los para´metros obtenidos [66]. Jean-Yves Bouguet desarrollo un
toolbox para Matlab, basado en este me´todo [66].
El me´todo con el que se trabajo fue el de Zhang, se realizo´ la calibracio´n de la ca´mara
termogra´fica tanto de su lente de espectro visible como de su lente de espectro in-
frarrojo, para esta tarea se construyeron dos patrones de calibracio´n para cada lente
respectivamente, con el fin de utilizar la calibracio´n por el me´todo de Zhang, usando
el Toolbox de calibracio´n para Matlab desarrollado por Jean Yves Bouguet. El patro´n
de calibracio´n utilizado para el espectro visible fue tipo tablero de ajedrez, el cual fue
impreso en hoja adhesiva de 18x23 cm y pegado en una tabla de triple de 20x25 cm. Al
ser un patro´n 1D se requiere de varias ima´genes para la calibracio´n de la ca´mara. En
este caso se utilizaron 35 ima´genes. En la figura 13 (a) se muestra el patro´n disen˜ado.
Para la construccio´n del patro´n del lente de espectro infrarrojo se utilizo´ una tabla de
triplex de 20x25 cm a la cual se le realizaron perforaciones con un taladro creando una
cuadricula de 2.2x2.2 cm, posteriormente se pinto´ de negro mate (Pintura con coefi-
ciente de emisividad 0.95), y se le adapto´ una instalacio´n de luces tipo led. El disen˜o
final se muestra en la figura 13 (b).
El toolbox se descargo´ de la pa´gina de visio´n Caltech [?]. El archivo fue descomprimido,
guardado en la carpeta de toolbox de Matlab y adicionado a matlab mediante la opcio´n
del Path. La calibracio´n del espectro visible se realizo´ tomando 19 ima´genes con la
ca´mara TI-32 al patro´n que aparece en la figura 13 (a), estas ima´genes fueron le´ıdas
en el software de la ca´mara Smartview 3.2, el cual tiene una herramienta que permite
seleccionar solo uno de los espectros ya sea el visible o el infrarrojo o mezclarlos segu´n
sea la necesidad, haciendo uso de dicha herramienta se selecciono´ el espectro visible
para todas las ima´genes adquiridas, obteniendo el conjunto mostrado en la figura 14.
Posteriormente fueron exportadas al toolbox de calibracio´n de ca´maras para Matlab,
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Figura 13. Patrones de calibracio´n disen˜ados
all´ı se cargaron para poder extraer las esquinas, proceso que es semiautoma´tico, luego
de tener las esquinas se realiza una calibracio´n inicial, a partir de aqu´ı se pueden ir
agregando o quitando ima´genes para mejorar los resultados, otra opcio´n de optimizacio´n
es usar la funcio´n Recomp. Corners, para calcular las esquinas en base a la calibracio´n
anterior y repetir este proceso iterativamente hasta que no existan cambios significativos
entre los resultados de la calibracio´n. Despue´s de tener la matriz de calibracio´n y los
coeficientes de distorsio´n se puede proceder a realizar una rectificacio´n de las ima´genes
de entrada.
Para la calibracio´n del espectro infrarrojo se adquirieron 16 ima´genes con la ca´mara TI-
32 al patro´n que aparece en la figura 13 (b), estas ima´genes fueron le´ıdas en el software
de la ca´mara Smartview 3.2, en el cual se uso´ la herramienta nombrada anteriormente
para seleccionar el espectro infrarrojo en todas las ima´genes adquiridas, obteniendo
el conjunto mostrado en la figura 15. Antes de ser exportadas a Matlab las ima´genes
fueron cargadas en un editor de ima´genes que se utilizo´ para realzar el contraste entre
los puntos de luz y el fondo, ayudando a un reconocimiento ma´s eficiente de las esquinas
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Figura 14. Ima´genes base para la calibracio´n del lente visible
en la etapa de calibracio´n usando el toolbox. Despue´s de esta tarea se exportaron al
toolbox de calibracio´n de ca´maras para Matlab, el proceso llevado a cabo en el toolbox
fue similar al llevado a cabo en la calibracio´n de la ca´mara de espectro visible, jugando
con las funciones del toolbox hasta no tener cambios significativos en los resultados de
calibracio´n.
Despue´s de tener la matriz de calibracio´n y los coeficientes de distorsio´n se procede a
realizar una rectificacio´n de las ima´genes de entrada. En la figura 16, se presentan las
correcciones hechas a un conjunto de cuatro ima´genes de cada tipo de calibracio´n, se
pude ver que las distorsiones presentadas por los lentes de la ca´mara TI-32 son muy
pequen˜as.
Las correcciones deben ser usadas principalmente si se van a realizar mediciones de
longitud y a´rea sobre las ima´genes. Con los resultados obtenidos en esta etapa del pro-
yecto se escribio´ un art´ıculo, el cual fue presentado a la revista Scientia et Technica,
de la Universidad Tecnolo´gica de Pereira el cual ya fue aprobado y publicado en la
revista Scientia et Technica, se puede acceder al mismo en el siguiente link Calibra-
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Figura 15. Ima´genes base para la calibracio´n del lente infrarrojo
cion camara.pdf.
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Figura 16. Correcciones hechas a un conjunto de ima´genes
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5. RESULTADOS EXPERIMENTALES
5.1. Clasificacio´n por madurez de consumo
Recordemos que el aguacate posee dos tipos de madurez, la madurez fisiolo´gica que es la
que indica el momento de cosecha y se determina por el nivel de materia seca o contenido
de aceite, y la madurez de consumo que depende principalmente del consumidor. Sin
embargo se pueden determinar 4 categor´ıas claves. Para la tarea de clasificacio´n por
madurez de consumo se utilizo´ el algoritmo de clasificacio´n Expectation Maximization
for Gaussian Mixture.
Verde: es decir, recie´n cosechado, se encuentra duro, su cascara es verde limo´n, la
cascara esta´ muy adherida a la pulpa lo que la hace dif´ıcil de pelar, su consistencia
es flexible y su sabor es amargo.
Pinto´n: se encuentra en una etapa intermedia entre verde y maduro, la cascara es
una mezcla de colores como el verde, el marron y el morado, es un poco ma´s fa´cil
de desprender que en los verdes, la pulpa se empieza a ablandar, el sabor sigue
siendo amargo.
Maduro: la cascara es morado oscuro, cafe´ oscuro o negro, se desprende con gran
facilidad de la pulpa, su consistencia es blanda pero firme de aspecto mantequi-
lloso, su sabor es suave, parecido al de la nuez, el color de la pulpa es de amarillo
claro.
Descomposicio´n: la cascara es de color negro, puede tener perforaciones por la
cuales puede eliminar l´ıquidos, la pulpa es muy blanda y gelatinosa, tiende a
perder homogeneidad y el color de la misma ya no es amarillo sino que presenta
tonalidades cafe´s y negras.
Para realizar el entrenamiento se utilizo´ el toolbox para Matlab GMMBAYES, Gaus-
sian mixture model methods, desarrollado por Lappeenranta University of Technology.
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Tabla 3. Tabla de resultado de clasificacio´n usando cinco caracter´ısticas
Correctas Incorrectas Porcentaje
Verde 17 4 81 %
Pinto´n 35 13 73 %
Maduro 54 20 73 %
Descomposicio´n 13 0 100 %
Tabla 4. Tabla de resultado de clasificacio´n usando cinco caracter´ısticas
Correctas Incorrectas Porcentaje
Verde 21 0 100 %
Pinto´n 42 6 87, 5 %
Maduro 62 13 82, 6 %
Descomposicio´n 9 4 69, 3 %
El conjunto de caracteristicas ingresado para la clasificacio´n fue la reduccio´n de ca-
racteristicas realizadas por PCA, las cuales corresponden a las primeras 5 de las 22
caracteristicas, posteriormente se realizo´ el entrenamiento, para la validacio´n se utiliza-
ron los datos consignados en las tablas que se llenaron durante la etapa de etiquetado
y con las cuales se determino cuales frutos estaban verdes, pintones, maduros o en des-
composicio´n, con esta informacio´n re construyo el vector de etiquetas y se realizo´ una
relacio´n cruzada de los datos entregados por el entrenamiento y el vector de etiquetas.
De acuerdo a los resultados de PCA las caracter´ısticas usadas para el entrenamiento
fueron: los delta de temperatura de calentamiento y enfriamiento, las pendientes de
las correlacio´n de las ima´genes y los coeficientes resultantes de la Wavelet continua
usando como Wavelet madre la Haar y sus correspondientes escalogramas. Obteniendo
los resultados presentados en las tablas 3y 4.
La efectividad promedio de los datos mostrado en la tabla 3 es del 76.3 %
La efectividad promedio de los datos mostrado en la tabla 4 es del 85, 35 %
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Tabla 5. Resultados de las 4 wavelets al azar
Escala Haar DB9 Bior 1.5 Rbior 1.5
Coef Esca Prom Coef Esca Prom Coef Esca Prom Coef Esca Prom
32 57,3 63,1 60,5 62,4 60,5 62,4 58,6 63,1| 62,4 61,1 61,8 63,1
64 63,7 63,1 63,1 61,8 64,3 63,7 61,8 59,9 61,8 63,7 56,7 60,5
128 66,2 65,0 68,8 66,9 66,2 67,5 63,7 65,0 65,6 65,6 65,6 67,5
128-2 66,2 65,0 68,8 66,9 66,2 67,5 63,7 65,0 65,6 65,6 65,6 67,5
256 63,7 61,8 63,1 64,4 57,3 63,7 62,4 61,1 62,4 62,4 64,3 64,3
256-2 65,6 65,0 67,5 66,2 58,0 63,7 65,0 62,4 66,9 65,6 68,2 68,8
340 63,1 61,8 61,8 63,7 57,3 60,5 63,1 61,1 63,1 60,1 61,1 60,1
528 62,4 61,8 61,8 61,1 57,3 60,5 63,7 61,1 63,7 60,7 61,1 61,1
5.2. Deteccio´n de nivel de materia seca
5.2.1. Seleccio´n de la Wavelet Madre
Se realizaron pruebas usando las familias wavelets disponibles en el toolbox de wave-
lets de Matlab: Haar, Daubechies, Symlets, Coiflets, BiorSplines, ReverseBior, Meyer,
Dmeyer, Gaussiana, Mexicanhat, Morlet, Gaussiana Compleja, Shannon y Morlet Com-
pleja. El taman˜o de la escala se selecciono´ usando 4 wavelets al azar y una amplia serie
de escalas: 32 con pasos de uno, 64 con pasos de uno, 128 con pasos de uno, 128 con
pasos de 0.5, 256 con pasos de uno, 256 con pasos de 0.5, 320 con pasos de 1 y 528 con
pasos de 1. Teniendo los mejores resultados en las escalas de 64 con pasos de 1, 128 con
pasos de 1, 128 con pasos de 0.5 y 256 con pasos 0.5. Se ana´lizaron los resultados y se
escogieron las cuatro escalas con las cuales se obtuvieron los mejores resultados para
el analisis de las wavelets restantes, en el cuadro se presentan los resultados usando las
cuatro wavelets.
El procedimiento para la deteccio´n del nivel de materia seca implico´ solo la primera
imagen de la etapa de enfriamiento de cada aguacate. La idea del proceso consistio´
en usar como base de datos los porcentajes de materia seca medidos por nosotros
para determinar valores de materia seca en aguacates sin necesidad de hacer la prueba
destructiva, para esto se toma el aguacate, se le hace el proceso de calentamiento por
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Tabla 6. Resultados Nivel de materia seca usando transformada Wavelet con escala de 64
Wavelet Coeficiente Escalograma Promedio
Haar 63,7 63,1 63,1
Db10 63,7 64,3 65
Sym1 63,7 63,1 63,1
Bior3,1 63,1 64,3 65,6
Rbior1,1 63,7 63,1 63,1
Cgauss1 64,3 63,1 65,0
gauss1 65,5 64,3 68,8
gauss2 67,5 63,1 69,9
gauss3 63,7 65,6 68,8
el la´ser, y despue´s se pasa a la etapa de enfriamiento, momento durante el cual se
adquiere el conjunto de ima´genes, con la primera se realizo´ una descomposicio´n wavelet
y se almacenan tanto los coeficientes como el escalograma en variables independientes,
posteriormente, se realiza la correlacio´n con la base de datos que contiene la misma
informacio´n de cada una de las ima´genes de los aguacates que conforman la base de
datos. Se selecciona el ma´ximo valor de correlacio´n obtenido el cual corresponde al
aguacate cuyo valor de materia seca se acerca ma´s a la del aguacate que se desea
conocer con una confianza de ±4 %.
La metodologia descrita anteriormente se aplico a la base de datos obteniendo que para
la escala de 64 los mejores resultados se obtubieron con la gauss2 con una 69, 9 %, en
la tabla 6 se presentan los resultados para esta escala. Para la escala de 128 con pasos
de 1 en 1, el mejor resultado se obtuvo con la rbior1.3 con un porcentaje del 70, 7 %,
en la tabla 7 se presentan los resultados.
Para la escala de 128 con pasos de 0,5 los mejores resultados se obtuvieron con la rbior1.3
al igual que en la escala enterior, en la tabla 8 se muestran los resultados. Por ultimo para
la escala de 256, los mejores resultados se obtuvieron con la gauss1 con un porcentaje del
70, 1 %, lo resultados se muestran en la tabla 9.
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Tabla 7. Resultados Nivel de materia seca usando transformada Wavelet con escala de 128
Wavelet Coeficiente Escalograma Promedio
Haar 66,2 65,0 68,8
Db4 65,6 65,6 68,8
Db5 65,0 65,6 67,5
Db9 66,9 66,2 67,5
Db11 68,8 65,0 67,5
Sym1 66,2 65,0 68,8
Bior 1,1 65,5 65,0 69,4
Bior 1,3 64,3 65,0 67,5
Rbior 1,1 66,2 65,0 68,8
Rbior 1,3 65,6 64,3 70,7
Rbior 1,5 65,6 65,6 67,5
gauss1 65,0 64,3 68,8
Tabla 8. Resultados Nivel de materia seca usando transformada Wavelet con escala de 128 y
pasos de 0,5
Wavelet Coeficiente Escalograma Promedio
Haar 66,2 65,0 68,8
Db4 65,6 66,2 69,4
Db5 65,0 65,6 68,2
Db10 66,9 65,0 66,9
Db11 68,8 65,0 67,5
Sym1 66,2 65,0 68,8
Bior 1,1 65,0 65,0 69,4
Bior 1,3 64,3 65,0 67,5
Rbior 1,1 66,2 65,0 68,8
Rbior 1,3 65,6 64,3 70,7
Rbior 1,5 65,6 65,6 67,5
gauss1 64,3 64,3 68,2
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Tabla 9. Resultados Nivel de materia seca usando transformada Wavelet con escala de 256
Wavelet Coeficiente Escalograma Promedio
Haar 65,6 65,6 67,5
Db3 64,3 65,0 66,2
Sym1 65,6 65,6 68,2
Sym3 65,0 65,0 66,9
Coif1 65,0 64,3 69,4
Bior1.1 65,0 65,6 68,2
Bior2.4 65,6 66,2 68,2
Rbior1.1 65,6 66,2 68,2
Rbior 1.3 65,6 66,9 68,2
Rbior1.5 65,6 68,2 68,8
Gauss1 65,6 64,3 70,1
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1. CONCLUSIONES
La determinacio´n de nivel de materia seca por termograf´ıa activa es una te´cnica
viable ya que se obtuvieron resultados promisorios de efectividad entre el 60 %
y el 70 %, estos datos pueden ser aceptados teniendo en cuenta que no se tiene
informacio´n sobre el origen, ni sobre el almacenamiento de los frutos desde su
recoleccio´n hasta el momento del estudio, lo cual puede afectar los resultados del
mismo. Otra caracter´ıstica que se debe tener en cuenta es que la distribucio´n de
materia seca en los frutos no es uniforme y la base de datos creada solo contaba con
informacio´n del 40 % de la pulpa de los frutos, el no conocer el otro 60 % tambie´n
puede afectar la confiabilidad de los resultados. Por lo tanto esta falta de datos y
la imprecisio´n de sus or´ıgenes no permiten extraer conclusiones muy precisas de
nuestros estudios. Sin embargo si demuestra que es una te´cnica potencial que se
puede estudiar a fondo en el futuro con frutos de cultivares conocidos y pruebas
de materia seca al 100 % de la pulpa, o 50 % de la pulpa y prueba de aceite al otro
50 %.
Se implemento´ una metodolog´ıa basada en la transformada wavelet continua me-
diante el ana´lisis de los escalogramas y los coeficientes usando la correlacio´n 2D,
mejorando los resultados al combinarlos.
Se abordo´ el ana´lisis de las ima´genes termogra´ficas desde Matlab y no desde el
software de la ca´mara Smartview, permitiendo usar algoritmos de procesamiento
de ima´genes como normalizacio´n, segmentacio´n, correlacio´n, ana´lisis por wavelets
etc. herramientas que no dispone el software Smartview.
Aplicando ana´lisis de componentes principales a las 22 caracter´ısticas obtenidas
de la base de datos se redujo el grupo a 5 caracter´ısticas, estas se utilizaron para
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la clasificacio´n por madurez de consumo la cual entrego´ resultados satisfactorios
del 85, 3 %.
Las te´cnicas usadas para la determinacio´n de materia seca en aguacate Hass han
sido espectroscopia NIR con ı´ndices de efectividad superiores al 90 %, tambie´n
ima´genes hiperespectrales con una efectividad de hasta el 100 %, la metodolog´ıa
implementada en este proyecto solo alcanza un 69, 9 % de efectividad, comparada
con las otras metodolog´ıas es bastante baja, sin embargo, es de resaltar que en
la espectroscopia NIR se debe calibrar la sonda cada que se tiene un cultivo, en
cuanto a las ima´genes hiperespectrales, esta te´cnica genera un gran volumen de
datos, por lo tanto se requiere de un gran costo computacional para su ana´lisis
y depuracio´n, por tanto aunque la termografia entrega resultados muy bajos en
comparacio´n frente a las otras dos te´cnicas, esta te´cnica demuestra ser promete-
dora ya que solo es una prueba piloto, adema´s el volumen de datos no es alto y su
implementacio´n es sencilla, por otro lado no se requiere de una calibracio´n previa,
lo cual puede ayudar al desarrollo de un me´todo general en el futuro.
6.2. RECOMENDACIONES
La metodolog´ıa desarrollada en este trabajo muestra ser promisoria, el espectro in-
frarrojo tiene potencial para la deteccio´n del nivel de materia seca del aguacate, sin
embargo se pueden hacer recomendaciones para trabajos futuros, entre ellas se puede
repetir el proceso con muestras de un solo cultivo para tener mayor control de la misma,
conocer los d´ıas despue´s del corte, las pra´cticas de corte y transporte ya que cuando
se compran en un supermercado o central de abastos, los frutos pueden tener dan˜os
meca´nicos que alteran los resultados. Otro factor que hace inviable la implementacio´n
de esta metodolog´ıa en una planta es la fuente de calor que se utilizo´, cada fruto se
deb´ıa exponer al laser 5 minutos, ma´s 4,5 minutos de enfriamiento, por muestra son
alrededor de 10 minutos de ana´lisis, si se traslada a una produccio´n en grande este
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tiempo es totalmente impra´ctico, por lo que se requiere una fuente de calor que se sea
ma´s efectiva, sin llegar a subir la temperatura en el fruto a ma´s de 60°C ya que despue´s
de esta temperatura algunas encimas de deterioran modificando su sabor.
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